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摘  要 

本文使用SMOTE方法对Kaggle公开的糖尿病数据进行过采样，并按照8:2的比例划分训练集和测试集后

进行学习、建模和预测。在Transformer模型的基础上，采用双分支并行处理结构，在两侧分支分别加

入CNN模型和BPNN模型，建立CNN-Transformer-BPNN组合模型，该组合模型结合了CNN的局部特征捕

获能力、Transformer的全局理解能力以及BPNN的非线性映射优势，其AUC值、F2-score、精确值分别

为0.9615、0.9944、0.9614，预测效果显著。本文建立的CNN-Transformer-BPNN组合预测模型可以为

糖尿病早期诊察提供可靠的临床辅助，便于对病患进行及时预警和干预，对糖尿病的诊治和我国医疗系

统的发展都有积极促进作用。 
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Abstract 
In this paper, the SMOTE method is used to oversample the diabetes data published by Kaggle, and the 
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training set and test set are divided according to the ratio of 8:2 for learning, modeling and prediction. 
On the basis of the Transformer model, a CNN-Transformer-BPNN combined model is established by 
using a two-branch parallel processing structure and adding CNN model and BPNN model to the two 
branches on both sides. The combined model combines the local feature capture ability of CNN, the 
global understanding ability of Transformer and the nonlinear mapping advantage of BPNN. The AUC 
value, F2-score and accurate value are 0.9615, 0.9944 and 0.9614, respectively, and the prediction ef-
fect is remarkable. The CNN-Transformer-BPNN combined prediction model established in this paper 
can provide reliable clinical assistance for early diagnosis of diabetes, facilitate timely early warning 
and intervention for patients, and have a positive effect on the diagnosis and treatment of diabetes and 
the development of China’s medical system. 
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1. 引言 

随着数字化时代的到来，机器学习等计算机技术逐渐应用到日常生活的各个方面，其中在疾病预测

领域，机器学习因其对大规模数据处理的高效性愈发显得优越[1]-[11]。Bassam [12]曾利用 Logistic 回归、

K 近邻算法和支持向量机三种机器学习模型，对阿拉伯地区 2 型糖尿病高风险患者在 BMI 测量基线期后

3 年、5 年和 7 年发病风险进行了预测，其中支持向量机预测效果最好。同年，Gill [13]使用了朴素贝叶

斯、Logistic 回归、随机森林等 7 种模型对糖尿病患病风险进行预测，并在机器学习模型的基础上加入方

差分析、遗传算法等特征选择技术进行优化，优化后的模型极大地提高了预测精度。随着集成学习技术

的发展，疾病预测方法逐渐由单一的机器学习模型向随机森林、XGBoost 等集成机器学习算法过渡。杨

紫森，苏津[14]等使用 XGBoost、Logistc 回归、LightGBM 等 7 种机器学习方法构建糖尿病前期风险预测

模型，结果显示 XGBoost 集成机器学习模型效果最好，AUC 值为 0.662。王琦琪，戴家佳等[15]基于随机

森林、GBDT 和 XGBoost 三种集成学习模型分别建立糖尿病预测模型，并与支持向量机和 BP 神经网络

进行性能比较，结果显示 XGBoost 模型的准确率最高，为 97.44%，与支持向量机、BP 神经网络相比提

高了 3.85%、2.57%。通过梳理现有文献发现，目前的糖尿病预测模型基本都是单一的[16]，而每种模型

都不可避免或多或少地存在其自身的不足。近年来，为了弥补单一模型的遗憾，许多学者开始尝试用组

合模型来建立预测模型。2023 年，祝思婷[17]对随机森林、XGBoost、LightGBM 分别进行 Voting 和 Stacking
融合，随之提出 Stacking-Voting 组合模型，但该模型的组合方式较为简单，不涉及模型内部架构的调整，

且存在预测精度降低的风险。2025 年，乔松博，孙瑜，胡海[18]等在 Transformer 模型的核心层中加入

CNN 模型和 LSTM 模型，改进其内部结构，提出 CNN-Transformer-LSTM 组合模型，实现了对全国碳市

场的碳排放交易价格的精准预测。 
本文在乔松博，孙瑜，胡海[18]提出的 CNN-Transformer-LSTM 组合模型基础上，将 LSTM 模型替换

为更适用于截面数据的 BPNN 模型，建立 CNN-Transformer-BPNN 组合模型，利用该组合模型对糖尿病

患者数据进行学习、建模和预测。Transformer 模型具有良好的处理高维数据的能力，同时通过自注意力
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机制有效捕捉糖尿病患者数据中各种因素之间复杂的时间和空间依赖关系，在不同时间步之间灵活地分

配注意力权重，从而更好地在序列中的各个元素之间建立联系[19]；CNN 的特征提取能力优越，通过卷

积层有效捕捉患者生理数据的局部模式，利用参数共享和局部感知的思想，在数据的不同区域共享权重，

提高模型效率[20]；BPNN 模型相比于 LSTM 模型结构更加简单、计算效率高、过拟合风险小，更适用于

不存在时间依赖关系的截面数据，同时可以处理各因素之间的复杂非线性关系和全局特征。本文建立的

CNN-Transformer-BPNN 组合预测模型可以为早期糖尿病诊察提供可靠的临床辅助，在促进医疗资源合

理配置的同时，有效地降低误诊率和漏诊率，实现对高危人群的疾病预警，督促患者及时进行检查和治

疗，减轻身体和经济上的负担，为糖尿病患者带来极大的便利。 

2. 研究设计 

2.1. 卷积神经网络 

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈神经

网络(Feedforward Neural Networks)，是深度学习(deep learning)的代表算法之一。 
卷积神经网络的结构由卷积层、池化层和全连接层组成，其对非图像数据的处理基于局部感知和权

重共享机制来实现。对于一维序列数据(如时间序列数据)或多维特征向量，卷积层使用滑动窗口在数据上

移动，每个卷积核专门检测特定的局部模式，比如相邻样本的特征组合，通过权重共享使同一模式检测

器在整个序列上复用；池化层则对特征进行降维并增强平移不变性，保留重要特征的同时减少计算复杂

度；最终全连接层整合所有抽象特征进行分类决策。这种结构能够有效捕获数据中的局部相关性，大

幅减少参数数量，并保持对特征位置变化的鲁棒性，从而实现对序列数据中深层模式的层次化提取和

识别。 

2.2. 反向传播神经网络 

反向传播神经网络(Back Propagation Neural Network, BPNN)是一种典型的多层前馈神经网络，结构

包含输入层、隐藏层和输出层，各层神经元全连接。其处理数据的原理基于前向传播和误差反向传播两

个阶段。第一阶段为信号的前向传播。输入数据逐层加权求和并通过激活函数进行非线性变换，最终产

生输出结果。用数学公式可以表示为： 
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其中，I、J、L 分别表示输入层、隐藏层 I、隐藏层 II 的神经元数量，xi 是输入层第 i 个神经元的数据，

是隐藏层 I 第 j 个神经元的输出值，经过激活函数 f 和偏置θ 处理后，作为隐藏层 II 的输入值。是隐藏层

II 第 l 个神经元的输出值。 
第二阶段为误差的反向传播。计算输出误差并通过链式法则将误差从输出层反向传播至隐藏层，根

据梯度下降算法调整各层连接权重以最小化损失函数。当输出层输出结果与实际值之间的误差较大时，

要将输出层到输入层的权重 w 和偏置θ 依次进行调整，误差小于设定值或达到最大迭代次数时，神经网

络就停止运行，否则就返回前向传播阶段，数学公式表示为式(2)， 

https://doi.org/10.12677/sa.2025.1411316


马一格，刘红平 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2025.1411316 124 统计学与应用 
 

 

( )2

, ,

, ,

1
2

lm lm jl jl ij ij
lm jl ij

m m l l j j
m l j

m data m out m

E E Ew w w w w w
w w w

E E E

e CS CS

η η η

θ θ η θ θ η θ θ η
θ θ θ

− −

∂ ∂ ∂ ′ ′ ′= − = − = − ∂ ∂ ∂
 ∂ ∂ ∂′ ′ ′= − = − = − ∂ ∂ ∂

 = −


  (2) 

其中， data mCS − 为输出层的结果， out mCS − 为实际值， me 为误差。w 和θ 分别为各层的权重和偏置。这种机

制使网络能够通过多次迭代自动学习输入与输出之间的复杂映射关系，不断优化内部参数，最终实现对

非线性数据的有效拟合和模式识别。 

2.3. Transformer 模型 

 
Figure 1. Transformer model structure 
图 1. Transformer 模型结构 

 
Transformer 模型一种用于自然语言处理(NLP)和其他序列到序列(sequence-to-sequence)任务的深度学

习模型架构，其核心结构是基于自注意力机制(Self-Attention)和前馈神经网络组成的编码器-解码器架构，

模型结构如图 1 所示。 
自注意力机制可以计算输入序列中每个元素与其他所有元素的相关性权重，形成动态的特征表示，

从而捕获长距离依赖关系，通过对查询(Q)、键(K)和值(V)之间的注意力分数进行计算比较和缩放处理，

然后通过加权求和融合之矩阵得到最终结果，计算公式表示为： 
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其中 dK 为键向量的维度。多头注意力将模型扩展到多个表示子空间，并行学习不同类型的依赖关系，计

算公式为： 

 ( ) ( )1 2 0MultiHead , , Concat , , ,ead ead eadhQ K V h h h W=    (4) 

式中 W0 为权重矩阵。位置编码为序列注入顺序信息，弥补自注意力机制的位置不变性缺陷。前馈神经网

络则对注意力输出进行非线性变换和特征细化。这种设计使 Transformer 能够并行处理数据，高效捕获全

局上下文信息，并通过层归一化和残差连接确保训练稳定性，最终实现对数据的深度理解和表征学习。 

2.4. CNN-Transformer-BPNN 组合模型 

本文以 Transformer 模型为基础，采用双分支并行处理结构，两侧分支均加入 CNN 模型和 BPNN 模

型，建立 CNN-Transformer-BPNN 组合模型，结构如图 2 所示。左侧分支通过 CNN 进行局部特征提取

后，依次经过多头注意力机制、BPNN 模块和前馈神经网络进行深层特征学习；右侧分支同样使用 CNN
提取特征后，与左侧分支输出进行特征融合，再通过多层 Transformer 模块(包含多头注意力和前馈神经

网络)进行全局依赖关系建模，最终通过全连接层输出预测结果。整个模型通过残差连接和层归一化确保

训练稳定性，充分利用了 CNN 的局部特征捕获能力、Transformer 的全局上下文理解能力以及 BPNN 的

非线性映射优势。 
 

 
Figure 2. CNN-Transformer-BPNN combined model structure 
图 2. CNN-Transformer-BPNN 组合模型结构 
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进行双分支设计的核心思想是功能分工与特征互补，通过构建两个结构相似但参数独立的并行网络，

同时捕捉不同类型或不同来源的特征，并在不同层次进行交互或独立处理，最后融合得到更鲁棒或更全

面的表示。两个分支的核心组件基本相同，但参数不共享，在训练过程中会自发地学习不同的内容。左

分支通过 BPNN 学习具体的、局部化的任务特征；右分支终点为全连接层，主要学习通用的、全局化的

上下文特征。双分支设计确保了模型在处理复杂任务时，既能抓住关键细节，又不失对全局的把握，从

而显著提升模型的性能与泛化能力。 

2.5. 模型评价指标 

由于糖尿病预测需要及时捕捉患者发病情况、关注召回率，所以选择 F2-score、准确率(accuarcy)、
AUC 值作为模型的评估指标[21]。准确率和 Fβ-score 的计算公式为式(5)和式(6)，计算 F2-score 时 2β = ，

TP 为实际患病且预测为患病的样本数；FP 为实际未患病但预测为患病的样本数，也称误诊样本数；FN
为实际患病但预测为未患病的样本数，也叫未识别样本数；TN 为实际未患病且预测为未患病的样本数，

precision 为精确率，recall 为召回率。 

 TP TNAccuracy
TP FN TN FP

+
=

+ + +
  (5) 

 ( ) ( )
2

2

precision recallF 1
percision recallβ β

β
⋅

= +
⋅ +

  (6) 

ROC 曲线横坐标为假正率(False Positive Rate, FPR)，纵坐标为查全率(True Positive Rate, TPR)，公式

为式(7)、式(8)。AUC 值为 ROC 曲线下方的面积，值越大模型性能越好。 

 FPFPR
FP TN

=
+

  (7) 

 TPTPR
TP FN

=
+

  (8) 

3. CNN-Transformer-BPNN 组合模型对糖尿病患病情况进行预测 

3.1. 数据选取与预处理 

本文选取 kaggle 公开数据集 diabetes_prediction_dataset 作为样本进行研究，共包含 100,000 个样本，

目标变量为是否患糖尿病，1 代表患糖尿病，样本量为 8500，0 代表不患糖尿病，样本量为 91,500，按照

8:2 的比例划分训练集和测试集。数据集中的“性别”、“年龄”、“是否患高血压”、“是否患心脏病”、

“BMI 值”、“血压水平”、“吸烟史”、“血糖水平”8 个指标作为自变量[22]。 
根据目标变量的分布可以看出患病样本仅占总体的 8.5%，存在数据不平衡的问题，会导致分类结果

不准确。若对本文使用的数据集采用欠采样方法会损失大量信息，所以选择 SMOTE 过采样进行处理[23]。
步骤如下：首先对于少数类中每个样本，使用欧氏距离计算其与所有其他少数类样本的距离 d，得到其 k
近邻；其次，根据样本不平衡比例设置一个采样比例以确定采样倍率 N，对每一个少数类样本，从其 k 近

邻中随机选择若干个样本，假设选择的近邻为 x；最后对每个随机选出的近邻 x，分别与原样本按照式(9)
构建新的样本。 

 ( )rand 0,1newx x d= + ×   (9) 

另外，原始数据集的“吸烟史”数据中存在缺失值，取值为“No Info”的样本量为 35816，缺失率较

大。但是在临床上吸烟史是影响糖尿病患病的重要因素，直接删除会损失数据的有效性，所以本文选择

将“No Info”视为吸烟史变量的一个取值，并使用独热编码对“吸烟史”进行处理，生成了 6 个新的二
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分类变量。 
预处理后的部分数据集如表 1 所示。 

 
Table 1. Part of the data set after data preprocessing 
表 1. 数据预处理之后的部分数据集 

患者编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Age (years old) 80 54 28 36 76 20 44 79 42 32 

hypertension 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

heart_disease 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

BMI (kg/m2) 25.2 27.3 27.3 23.5 20.1 27.3 19.3 23.9 33.6 27.3 

HbA1c_level (%) 6.6 6.6 5.7 5 4.8 6.6 6.5 5.7 4.8 5 

blood_glucose_level (mmHg) 140 80 158 155 155 85 200 85 145 100 

gender_Female 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 

gender_Male 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 

smokinghistory_NoInfo 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 

smokinghistory_Current 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 

smokinghistory_Ever 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

smokinghistory_Former 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

smokinghistory_Never 1 0 1 0 0 1 1 0 1 1 

smokinghistory_NotCurrent 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

diabetes 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 

3.2. CNN-Transformer-BPNN 组合模型预测糖尿病 

本文提出 CNN-Transformer-BPNN 组合模型对糖尿病患病风险进行预测。首先通过两个并行分支处

理 15 个变量的输入数据，左侧分支使用 CNN 模块提取局部空间特征，其中包含两个卷积层，分别使用

32 个和 64 个 3 × 3 卷积核，再经过 4 头注意力机制和前馈神经网络增强特征表示；右侧分支同时使用

CNN 和 BPNN 模块分别提取特征，BPNN 中包含两个全连接层，隐藏层维度为 64。随后，模型将右侧分

支的 CNN 输出、BPNN 输出以及左侧分支的最终特征进行拼接，通过一个 128 维的全连接层融合后，输

入到 3 层 Transformer 编码器，每层包含 8 头注意力和 256 维前馈网络，进行全局依赖关系建模。最后，

经过一个 3 层全连接输出网络得到糖尿病预测结果。整个模型共包含约 565,122 个参数，通过交叉熵损

失函数和 Adam 优化器(学习率 0.001)进行端到端训练。 
为了客观评估 CNN-Transformer-BPNN 组合模型的预测效果，本文另外设置了六个对照模型进行消

融实验，模型 1 为 CNN-Transformer 组合模型，模型 2 为 Transformer-BPNN 组合模型，模型 3 为 CNN-
BPNN 组合模型，模型 4 为单一的 CNN 模型，模型 5 为单一的 BPNN 模型，模型 6 为单一的 Transformer
模型。将本文提出的 CNN-Transformer-BPNN 组合模型与其他对照模型进行比较，各个模型的预测效果

如表 2 所示。由对比结果可知，CNN-Transformer-BPNN 组合模型的准确度、F2-score、AUC 值都是所有

模型中最高的，分别为 0.9615、0.9944、0.9614，预测效果均优于对照模型，说明本文所建立的组合模型

预测效果良好；另外 CNN-Transformer-BPNN 组合模型的参数量最多，训练时间最长，但单一样本预测

时间较短，说明本文建立的组合模型能更加全面地捕获信息、学习数据并快速预测，在保持预测精度的
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情况下又兼具高效率，避免牺牲过多性能，保持了二者的平衡。可见 CNN-Transformer-BPNN 组合模型

结合了 CNN 的局部特征捕获能力、Transformer 的全局上下文理解能力以及 BPNN 的非线性映射优势，

更准确地掌握了样本信息，是一种有效的预测模型。 
 

Table 2. The experimental results of CNN-Transformer-BPNN combined model ablation 
表 2. CNN-Transformer-BPNN 组合模型消融实验结果 

模型 accuracy F2-score AUC 模型参数量 训练时长(s) 单样本预测时间(ms) 

CNN-Transformer-BPNN 0.9615 0.9944 0.9614 565122 13959.66 2.9473 

CNN-Transformer 0.9579 0.9937 0.9598 237058 5759.65 2.8750 

Transformer-BPNN 0.9593 0.9939 0.9593 234050 5336.34 2.5818 

CNN-BPNN 0.9592 0.9938 0.9590 4454 5272.54 1.1479 

CNN 0.9558 0.9934 0.9558 105794 2018.18 0.6983 

BPNN 0.9521 0.9518 0.9521 9474 1521.07 0.2885 

Transformer 0.9599 0.9941 0.9598 1712 5913.63 0.3707 

3.3. 模型性能比较与模型解释 

将 CNN-Transformer-BPNN 组合模型与现有研究所使用的集成学习模型以及融合模型进行比较。由

表 3 的对比结果可知，使用 CNN-Transformer-BPNN 组合模型进行预测时模型的准确度、F2-score、AUC
值分别为 0.9615、0.9944、0.9614，效果最好。同时与祝思婷[17]使用的 Stacking-Voting 组合模型、王琦

琪等[15]使用的 BP 神经网络模型进行比较，两种模型的准确度分别为 80.20%、95.21%，F2-score 分别为

0.7914、0.9518，AUC 值分别为 0.8020、0.9521，均低于 CNN-Transformer-BPNN 组合模型。从模型效率

角度出发，CNN-Transformer-BPNN 组合模型包含 565,122 个参数，远多于基线模型，说明其能够捕捉数

据中的复杂模式和关系，具有更强的泛化能力，更适用于现实场景。另外，组合模型训练时间长，但是

单样本预测时间仅为 2.9473 毫秒，说明训练阶段虽然消耗了较长时间和更多算力，但模型训练后可以使

用相对较少的资源进行预测，实际应用中，这种高效的资源分配在预测阶段减少了硬件需求，提升了整

体系统的运行效率。 
总体来看，CNN-Transformer-BPNN 组合模型在预测效果上均优于单一的集成学习模型和融合模型，

说明本文所建立的组合模型精准地捕捉了患者患病的不同信息，相比于单一集成学习模型和融合模型的

预测结果更准确，精度大大提高；在模型效率方面还能提供实时、低延迟的预测响应，提高了模型预测

的整体效率，相比于单一集成学习模型和融合模型体现出更强的实用性和高效性。 
 

Table 3. The results of random forest feature importance analysis 
表 3. 不同糖尿病预测模型效果比较 

模型 Accuracy F2-score AUC 模型参数量 训练时长(s) 单样本预测时间(ms) 

LGBM 0.8075 0.7974 0.8074 1 0.8431 1.6902 

Random Forest 0.8106 0.8011 0.8106 100 16.2009 8.3713 

XGBoost 0.8851 0.8825 0.8850 1 2.6561 0.8753 

BPNN 0.9521 0.9518 0.9521 9474 1521.07 0.2885 

Stacking 0.8093 0.7995 0.8092 102 677.77 18.63 

Stacking-Voting 0.8021 0.7914 0.8020 102 65.51 32.02 

CNN-Transformer-BPNN 0.9615 0.9944 0.9614 565122 13959.66 2.9473 
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对患者数据进行建模之后，基于基尼指数进行随机森林特征重要性评估，定量描述特征对模型的贡

献程度，分别得到不同性别群体患病的重要影响因素。基尼指数的计算公式为式(10)， 

 ( )
1

ˆ ˆ1
K

m mk mk
k

GI p p
=

= −∑   (10) 

K 为样本集的类别数， ˆmkp 为节点 m 样本属于第 k 类的概率估计值。变量 Xj 在节点 m 的重要性为式

(11)， 

 jm m l rVIM GI GI GI= − −   (11) 

lGI 和 rGI 是由节点 m 分裂的新节点的基尼指数。那么变量 Xj 在第 i 棵树上的重要性如式(12)所示， 

 
1

M

ij jm
m

VIM VIM
=

= ∑   (12) 

M 为变量 Xj 在第 i 棵树上出现的次数。对特征在每颗树上的重要性取平均值再归一化就得到了随机

森林特征重要性，数值越大贡献度越高。 
随机森林特征重要性分析结果如表 4 所示，从分析结果可知，影响患者患糖尿病的最重要因素为糖

化血红蛋白水平、血糖水平、吸烟史、年龄，而高血压史、BMI 值、性别、心脏病史的特征重要性较低，

对糖尿病患病的影响较小。现有研究中，杨海宽[24]通过主成分法对相关因素进行分析，其中性别、年龄、

体重指数的特征值最高，对糖尿病的影响较为显著；张星星[25]等人分析不同肥胖指标对老年人患糖尿病

风险的影响，结果显示性别、年龄、吸烟状况、高血压及 BMI 均具有统计学意义(p < 0.05)；顾智超[26]
等人使用通过 Lasso 回归筛选出年龄、性别、收缩压、舒张压、心率等因素作为预测糖尿病患病情况的关

键因素；李阳[15]利用 F 检验和卡方检验得出患病重要因素前四名分别为烦渴、多尿、年龄、性别。本文

选择的特征与现有研究相符，模型符合临床实际。 
 

Table 4. The results of random forest feature importance analysis 
表 4. 随机森林特征重要性分析结果 

特征排序 特征名称 重要性 

1 糖化血红蛋白水平 0.323807 

2 血糖水平 0.200329 

3 吸烟史 0.148254 

4 年龄 0.113939 

5 高血压史 0.068059 

6 BMI 值 0.068026 

7 性别 0.049271 

8 心脏病史 0.028316 

4. 结论 

本文以 kaggle 网站的糖尿病数据集为研究对象，以 Transformer 模型为基础，采用双分支并行处理结

构，两侧分支均加入 CNN 模型和 BPNN 模型，建立了 CNN-Transformer-BPNN 组合模型，结论如下。 
首先，将 CNN-Transformer-BPNN 组合模型与设置的多组对照模型对比，进行消融实验，结果表明

CNN-Transformer-BPNN 组合模型的效果最好，准确度、F2-score、AUC 值分别为 0.9615、0.9944、0.9614。
说明整个模型通过残差连接和层归一化确保训练稳定性，充分利用了 CNN 的局部特征捕获能力、
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Transformer 的全局上下文理解能力以及 BPNN 的非线性映射优势。 
其次，将 CNN-Transformer-BPNN 组合模型与集成学习模型、融合模型进行比较，结果显示相比于

集成学习模型和融合模型，该组合模型大大提高了预测效果。说明本文所建立的组合模型更加精准地捕

捉了患者患病的不同信息，相比于单一集成学习模型和融合模型的预测结果更准确，精度大大提高，是

可靠的预测模型。另外随机森林特征重要性分析结果表明，在本文所使用的多个变量中，糖化血红蛋白

水平、血糖水平、吸烟史、年龄的重要性较高，为重要因素；而高血压史、BMI 值、性别、心脏病史的

特征重要性较低，对糖尿病患病的影响较小。 
本文也存在局限性，虽然样本量大，但是考虑的因素较少，数据结构较单一。糖尿病的发病与遗传、

生活方式、饮食方式等多方面的因素有关，特征过于单一可能会忽略各个因素之间的相互作用，从而导

致模型对于某些群体的预测误差较大。另外，没有将糖尿病按照 I 型、II 型进行区分，其病因、发病机制

和治疗方法存在显著差异，不对二者进行区分可能会导致模型将 I 型糖尿病患者与 II 型糖尿病患者混为

一类，从而降低预测准确性，影响临床决策。后续研究可以加入免疫学标记物数据、患者的生活方式数

据(如运动量、饮食偏好)、家族病史或相关基因等遗传因素进行多维度分析，同时结合糖尿病类型的细化

区分来提高预测模型的准确性和适用性，从而能为临床实践提供更加精确的决策支持[27] [28]。 
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